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摘要 

本研究結合長短期記憶(LSTM)中股價時間序列的特徵，以及混合注意力模型

(HAN)中模擬人判讀新聞影響股票重要性，有效地學習股價時間序列和新聞報

導中的訊息順序，藉此訓練新聞文章與歷史股票交易資料之間的關聯，建構股

票漲跌趨勢之模型。根據實驗結果，相較於僅單獨使用新聞或是股價資訊的模

型，加入時間序列的新聞文章訊息使模型更能精準的預測股價市場趨勢，在兩

種資訊的結合中，與 HAN、LSTM 模型相比，最佳準確度為 80%，整體最高

可提升 40%的準確度。 

Abstract 

Our research merge two different models of the Hybrid Attention Networks (HAN) 

and the Long Short-Term Memory (LSTM) to improve the stock trend prediction. The 

combination of the two algorithms helps leverage the advantages of both models to 

learn sequential information in time series and news articles. The experimental results 

show that the best accuracy score, combined with news and stock prices, is 80 %. The 

performance of the proposed model compared to HAN and LSTM model increased by 

up to 40%. 
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一、緒論  

股票市場一直是非常熱門且具有挑戰性，而一般投資人往往參考財經相關新聞或

是技術指標來評估投資標的，而隨著科技的進步，網路時代的發達，電子媒體則

是網路族群獲得資訊的主要來源，當重大的新聞消息發佈時，往往衝擊投資人的

交易行為，造成股價一定程度的波動。因此，面對各式各樣的消息，投資者在投

資時的規劃與預測分析是相當重要。 

目前對股票趨勢預測的方法主要有： 

 利用時間序列中一段股票歷史數據 

 利用自然語言處理技術，金融新聞能夠有效地影響股票價格 

但是股票歷史數據與新聞文本之間的結合與研究相對較少，大部分考慮單一新聞

或是股價資訊影響，因此本研究將探討如何融合兩種不同的資料來源，並且使用

深度學習的方式，藉此訓練兩者之間的關係，提高股票預測的準確度。 

 

二、相關研究 

（一）. 基於股價之股票預測 

股票市場每天都會產生大量的交易數據，提供大量資料，有利於深度神經網路

訓練以及提高其預測能力。Hiransha M 等人[1]提出使用不同的深度學習網路，

像是多層感知器(MLP)模型、卷積神經網路(CNN)、遞歸神經網絡(RNN)和長短

期記憶神經網路(LSTM)來比較各個模型之間的表現差異，並且觀察到神經網路

模型優於時間序列的線性模型。Kai 等人[2]根據股票的歷史資訊結合 LSTM 神

經網路，來預測後三天的股票趨勢是屬於哪一個區間，與隨機預測方法相比，

LSTM 模型將股票收益預測的準確性從 14.3％提高到 27.2％。 

許多研究發現，深度學習神經網路具有儲存能力，因此它比其他機器學習方法



有更好時間序列數據的學習能力。 

 

（二）. 基於新聞之股票預測 

隨著自然語言處理(Natural Language Processing) 的發展，使電腦把輸入的語言

變成有意思的符號和關係，根據其目的再處理。Heeyoung Lee 等人[3]實驗有包

含文字或財經訊息的模型，發現文字，是影響股票預測的重要性。自然語言處

理(NLP)中單詞嵌入的發展，深度神經網路可以通過學習單詞向量來有效地掌握

文本中的訊息。Xiao Ding 等人[4]使用 Open Information Extraction 

techniques(Open IE)提取事件 Event Extraction 並且用 WordNet 和 VerbNet 概括

結構化事件特徵，以減少其稀疏性，Xiao Ding 等人[5]提出該方法的延伸，使

用神經張量網路(Neural Tensor Network)來訓練新聞標題的事件嵌入，並使用卷

積神經網絡(CNN)來預測 S&P 500 及其成分股的波動率。Hu Liu 等人[6]用新聞

向量和價格數據訓練雙向 GRU 模型來預測股票的日波動率。他們的結果發

現，市場新聞和股票價格的綜合訊息可以提高在日內交易上下文中對股票期貨

價格回報預測的準確性。 

 

（三）. 基於結合新聞和股價之股票預測 

Yuzheng Zhai 等人[7]使用支援向量機(Support Vector Machine)的方式，提出結合

相關的新聞和技術指標可增強股票趨勢的可預測性，實現更高的精準度。

Xiaodong Li 等人[8]使用深度學習的方式，結合新聞文章的情緒、技術指標和股

價，輸入於 LSTM 進行訓練和預測，此篇論文證實，包含新聞與股價的模型優於

僅使用單一新聞或是股價資訊的模型，並發現於四個情緒字典中，特定於金融領

域的情緒字典(Loughran–McDonald Financial Dictionary)對新聞情緒進行了更好

的建模，與其他三個詞典相比，可以更好地提高預測性能。 

總結先前的方法，我們知道用來預測股票的趨勢可以分為三大類：股價、新聞、

以及結合新聞與股價。本研究中，我們將嘗試結合新聞文本與股價以進行股票之

預測，透過結合兩種資料的序列特徵，加強模型對股票趨勢預測之精準度。 

 



三、研究方法 

我們在此章節說明研究的方法及架構，本研究主要分為四大部分，分別是系統

架構、資料前處理、融合模型之選擇、模型融合之方法。 

 

圖 一 、系統架構圖 

  

（一） 系統架構 

Preprocessing 負責處理新聞文章資料集、歷年股價資料集、融合模型資料之產

生。Fusion Model 負責結合兩種模型，分別為針對新聞文章進行訓練與針對股

價進行訓練，並且把 Fusion Model訓練出來之特徵矩陣輸入於多層感知器

（MLP）訓練。Stock Trend Prediction 負責把多層感知器(MLP)輸出之向量轉為

為漲、跌或是持平。 

 

（二） 資料前處理 

1. 新聞資料前處理 

標準普爾 500(S&P 500)為在美國股市的兩大股票交易市場。我們在處理新聞資

料時，會以此 500 間公司當成目標，從新聞資料集中找出提到這幾間公司的文

章。 

首先我們會過濾掉標題和內容沒有出現於 S&P 500 公司的新聞，並且根據新聞

發布的日期時間序列排序。根據 Jey Han Lau 等人[9]證實長文本中 Doc2Vec 的

效果優於 Word2Vec，因此本論文中採用 Doc2Vec 的 PV-DM 模型來訓練文本向

量。PV-DM 模型保留文檔中的單詞順序，經有轉換後新聞的格式為每一筆



[5,40,200]的三維矩陣，在三維矩陣中 5 代表天數，40 代表一天最多有 40 篇文

章，200 代表文章向量維度。 

 

2. 股價資料前處理 

我們將股價按照時間序列排序，並經由 Z 分數(Z-Score)標準化值，公式如式

(1)，資料將符合標準常態分佈(Standard Normal Distribution)，可透過 Z 分數標

準化來降低離群值對整個模型的影響。資料經過標準化後，它能帶給模型兩個

優點，提升模型的收斂程度、提高模型的精準度。 

                            Z =  
𝑋−𝜇

𝜎
，𝜎 ≠ 0                       (1) 

為了輸入於長短期記憶神經網路(LSTM)模型，我們必須經過以下轉換格式，假

設給定時間序列 N 天的長度，預測第 N+i 天的股票趨勢 Yi 為漲、跌或是持

平，時間從 i 到i + N − 1天的股價資料表示為𝑋𝑖: [𝑋𝑖， ··· ，𝑋𝑖+𝑁−1]，預測的資

料為Y𝑖而(Xi , Yi)被用作 LSTM 神經網路的輸入，如圖二[12]所示，window size

長度為 4 天的滑動窗口示意圖。 

 

圖 二 、模型輸入示意圖 

 

3. Fusion Model 資料前處理 

在上面小節我們有介紹到，針對新聞文章為了降低 Model訓練時的記憶體使用

量，我們使用 Doc2Vec 將複雜文章轉換為 200 維度之矩陣，針對股價為了避免

各家公司股價高低不同造成模型預測失準，我們使用 Z 分數標準化(Z-Score 



Standardization)來正規化股價資訊。 

Fusion Model 由於是結合兩種不一樣之模型，因此輸入也必須做處理才能使

Fusion Model 進行訓練，我們必須串接文章向量與股價資訊，而我們為了要讓

模型能夠同時拿到新聞文章 200 維度之特徵和股價向量開盤、收盤之特徵，我

們使用串接(Concatenate)的方式結合兩種資料，讓產生出來的資料集每一筆都包

含新聞文章與股價之特徵。 

 

4. 股價標籤分類 

股價趨勢預測通常有上漲、持平、下跌三個級距，以下介紹歸類之方法。對於

給定日期 t 和股價 s，參考 Ziniu Hu 等人[6]對於股票標籤分類的評估方法，通

過以下公式計算其上漲百分比，公式如式(2)。把當日開盤價格與前一天的開盤

價格相減，除以前一天開盤價格，可以計算出其上漲的百分比幅度，並依照其

上漲百分比歸為不同的類別。 

𝑅𝑖𝑠𝑒_𝑃𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡(𝑡) =
𝑂𝑝𝑒𝑛_𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒(𝑡+1)−𝑂𝑝𝑒𝑛_𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒(𝑡)

𝑂𝑝𝑒𝑛_𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒(𝑡)
         (2) 

為了使類別的判斷能夠平均分布，因此定義閥值來幫助類別判斷之篩選，經過

實驗後，發現 0.45%閥值，能使三個類別(漲、跌、持平)的資料集數量平均分

布。 

 漲(Up): 

 Rise_Percent(t) > 0.45% 

 跌(Down): 

 Rise_Percent(t) < -0.45% 

 持平(Preserve): 

 -0.45% ≤ Rise_Percent(t) ≤ 0.45% 

公式(3)為 S&P 500 所有公司在 2016~2017 年期間，股價趨勢為漲的資料集

總數、公式(4)為 S&P 500 所有公司在 2016~2017 年期間，股價趨勢為跌的資料



集總數、公式(5)為 S&P 500 所有公司在 2016~2017 年期間，股價趨勢為持平的

資料集總數，n 為 S&P 500 公司總數量、threshold 為不同 Rise_Percent 參數。 

 

total𝑈𝑝 = ∑ 𝑈𝑝𝑖
𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑛

𝑖=1               (3) 

total𝐷𝑜𝑤𝑛 = ∑ 𝐷𝑜𝑤𝑛𝑖
𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑛

𝑖=1          (4) 

total𝑃𝑟𝑒𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒 = ∑ 𝑃𝑟𝑒𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑖
𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑛

𝑖=1     (5) 

 

公式(6)為 S&P 500 所有公司在 2016~2017 年期間，股價趨勢資料集總數量、公

式(7)是股價趨勢為漲的資料集在全部資料集中所佔的百分比、公式(8)是股價趨

勢為跌的資料集在全部資料集中所佔的百分比、公式(9)是股價趨勢為持平的資

料集在全部資料集中所佔的百分比。如表 3.1 顯示，當 threshold (Rise_Percent)

為 0.45%時，能使股價趨勢為漲、跌、持平的資料集在全部資料集中所佔的百

分比趨近於相等。 

 

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = total𝑈𝑝 + total𝐷𝑜𝑤𝑛 + total𝑃𝑟𝑒𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒  (6) 

Distrubition_Percent𝑈𝑝 =
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑈𝑝

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
           (7) 

Distrubition_Percent𝐷𝑜𝑤𝑛 =
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝐷𝑜𝑤𝑛

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
       (8) 

Distrubition_Percent𝑃𝑟𝑒𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒 =
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑃𝑟𝑒𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
   (9) 

 

  

（三） 模型融合之選擇 

本章節將介紹新聞與股價模型之選擇，以及其選擇的原因。 

1. 混合注意力機制(Hybrid Attention Networks) 

由於 Zichao Yang 等人[10]提出了 Hierarchical Attention 方式去進行文本分類，

相較於先前研究於文本分類模型中是最好的， Ziniu Hu 等人[6]提出的混合注意

力機制(Hybrid Attention Networks)模型，是根據 Zichao Yang 等人[10]提出的

Hierarchical Attention 架構應用於股票趨勢預測，賦予文章不同的權重，找出影



響股票的重要資訊，經由實驗證實效果為最佳。 

在新聞文章訓練時，我們會需要各個文章彼此之間的關聯性而不是每篇文章獨

立去進行訓練，因此我們需要選擇一種模型來幫助我們達到訓練文章彼此之間

的關聯性，針對影響股價的重要性，賦予新聞文章不同的權重，使模型有效地

學習人在閱讀新聞文章中的順序訊息，能夠幫助我們更精準的達到股票趨勢預

測之效果。 

 

2. 階層式長短期記憶神經網路(Hierarchical LSTM) 

 
圖 三 、Hierarchical LSTM 架構圖 

 

本篇論文架構採用長短期記憶網路(LSTM)，參考 Kai 等人[2]的設計，為了在順

序訊息中找出時間序列的特徵，加上 LSTM 具有存儲能力，可以幫助改善預測

效能，因此本研究選擇 LSTM 模型來訓練股價。本研究所提出的階層式長短期

記憶神經網路(Hierarchical LSTM)架構中，經過實驗，發現兩層的 LSTM 效果

最佳。為了避免過度擬合，每層 LSTM 連接一個 Dropout Layer 於每一個序列時

間長度中，Dropout 將會根據訓練中的給定機率分佈將某些向量設置為零，對於

遞迴神經網路，Dropout 可以迫使循環層更穩健地執行其中間運算，而不會移除

單元狀態中的所有訊息。 



 

（四） 模型融合之方法 

 

圖 四 、Fusion Model 架構圖 

 

Fusion Model 結合方式如圖四。使用兩個模型完整的向量輸出，結合

(concatenate)時間序列注意機制(Temporal Attention)與 LSTM 模型架構中第二層

LSTM 輸出最後一個隱藏狀態作為輸出能達到以下效果，Temporal Attention 能

夠在時間序列的新聞文章當中找出影響力最大的新聞文章子集合、透過使用兩

層 LSTM 和 Dropout layer 的結合能夠使股票預測之效果更為精確方便找出股價

的重要特徵，結合後再輸入於 MLP 進行分類來達到使用新聞文章與股價進行股

票趨勢預測之效果。時間序列注意機制(Temporal Attention)設計的位置也會對模

型造成一定的影響，在 Fusion Model中只針對新聞文章進行注意力權重訓練，

從新聞文章中找出影響力較大的文章跟 LSTM 輸出的股票預測向量結合，以此

達到透過影響力大之新聞文章來影響股價預測之效果。 

透過混合注意力機制(HAN)模型強化判讀新聞影響股票重要性、長短期記憶神

經網路(LSTM)學習時間序列的特徵，使模型更有效的結合兩種不同類型的資



訊，提高預測的精準度。 

 

四、實驗與討論 

（一）. 資料集 

本研究所使用的資料集為 Kaggle 上所提供的路透(Reuters)財經新聞文章、標準

普爾 500(S&P 500)的股價歷史資訊。如表一所示，分別為新聞文章數量以及股

價公司資料筆數。資料的處理方式為 80%訓練集，20%測試集。 

表 一、新聞文章與股價的資料數量 

 Reuters S&P 500 

數量 10686 篇 500 間 

時間 2016/1/1~2017/7/5 2016/1/1~2017/7/5 

 

（二）. 環境設置 

研究使用 Adam[11]作為優化器，並設定其初始學習率為5 × 10−5，每一次訓練

都使用 Early Stopping，而 Early Stopping 的設定為 monitor = 'val_loss', min_delta 

= 0.0001, mode = 'min',verbose = 2,patience = 200，避免過度擬合、學習率過大導

致不收斂。Batch size 為 8，最大 epoch 數為 500。使用 Three-fold-cross-

validation 來評估模型之精準度。 

 

（三）. HAN 模型實驗 

我們針對混合注意力機制(HAN)模型進行實驗，根據之前的相關研究以 Window 

Size 為 5 天預測第 6 天和 window size 為 10 天來預測第 11 天的股票趨勢，來探

討是否影響股票趨勢預測。預測新聞文章中出現過的標準普爾 500(S&P 500)公

司之股票趨勢準確率，並根據全部準確率加總平均，由表二可以發現，長

(Window Size 為 10)和短(Window Size 為 5)，準確度皆為 0.4，對於混合注意力

機制(HAN)模型沒有太大的差異和影響。 



 

表 二、HAN 模型在不同 Window size 之比較圖 

 Window Size = 5 Window Size = 10 

Average 

Accuracy 
0.4 

0.4 

Average F1 

Score 
0.33 

0.31 

 

（四）. Hierarchical LSTM 模型實驗 

本小節將探討，Window Size 長短對於階層式長短期記憶神經網路(Hierarchical 

LSTM)模型之影響以及股票特徵選取之比較。針對標準普爾 500(S&P 500)每一

間公司算出各自的準確率並且加總平均。由表三可以發現對於時間長短之影

響，其中又以短期(Window Size 為 5)的時間序列效果較好。針對特徵之選取，

相較於其他特徵的選取，單獨只取收盤(Close)特徵的股票趨勢預測較佳。根據

實驗結果，可以發現 LSTM 適合處理和預測時間序列的問題，對於短期的預測

效果較佳，選取單一特徵，將不受其他資訊的干擾，可以有更好的表現。 

表 三、Hierarchical LSTM Model 不同 Window Size 比較圖 

Window Size = 5 Close Close/Volume 
Close/Open/High/Low

/Volume 

Average Accuracy 0.72 0.46 0.65 

Average F1 Score 0.7 0.41 0.63 

Window Size = 10 Close Close/Volume 
Close/Open/High/Low

/Volume 

Average Accuracy 0.68 0.42 0.55 

Average F1 Score 0.56 0.39 0.51 

 

（五）. Fusion Model 實驗 

為了探討 Fusion Model的有效性，我們討論時間序列對於模型的影響以及特徵

之選取的比較，針對標準普爾 500(S&P 500)每一間公司算出各自的準確率並且

加總平均。由表四可以發現，本篇論文所提出的方法架構，結合新聞和股價，



對於整體股票預測趨勢有顯著的提升，其中，又以短期(Window Size 為 5)預測

效果較長期(Window Size 為 10)為佳，特徵選去的部分，則是拿單一收盤(Close)

的準確率最佳。 

表 四、Fusion Model 不同 Window Size 比較圖 

Window Size = 5 Close Close/Volume Close/Open/High/Low

/Volume 

Average Accuracy 0.8 0.61 0.71 

Average F1 Score 0.79 0.57 0.69 

Window Size = 10 Close Close/Volume Close/Open/High/Low

/Volume 

Average Accuracy 0.77 0.47 0.62 

Average F1 Score 0.71 0.45 0.57 

 

（六）. 模型加入股價資訊的效果 

本小節針對 Ziniu Hu 等人[6]提出混合注意力機制(HAN)模型相比，此論文的

Window Size 設定為 10，因此我們也把 Window Size 設定為 10，輸入我們的資

料集以及比較本研究所提出的混合深度模型(Fusion Model)，綜合比較不同模型

之間的效果。如表五。可以觀察到本篇論文所提出的架構，加入股價時間資

訊，對於整體有非常大的提升。原本只有新聞的混合注意力機制(HAN)模型從

0.4，加入股價後，準確率可以達到 0.77。 

表 五、加入股價資訊的效果比較 

Model HAN 

With Reuters 

Fusion Model 

With Reuters + S&P 500 

Average Accuracy 0.4 0.77 

Average F1 Score 0.33 0.71 

 

（七）. 新聞與股價資訊結合方法的效果 



表 六、各個模型綜合比較表 

 HAN Hierarchical LSTM Fusion Model 

Average Accuracy 0.4 0.72 0.8 

Average F1 Score 0.33 0.7 0.79 

 

由表六中，我們可以看到本論文提出的 Fusion Model準確度(80%)在所有模型當

中表現最佳，Fusion Model 於最後結合新聞與股價有助於提升模型整體的效

果，因為不同模型能夠針對不同資料分別擷取更有效的特徵。 

 

五、結論 

本研究提出的 Fusion Model，此模型結合新聞與股價資料集，新聞採用混合注

意力機制(HAN)模型，模擬人判讀新聞影響股票重要性，股價方面則是採用長

短期記憶神經網路(LSTM)模型，擷取股價時間序列的特徵，有效地學習新聞報

導中的訊息順序和股價時間序列，藉此訓練新聞文章與歷史股票交易資料之間

的關聯，建構股票漲跌趨勢之模型。由實驗結果可以證實，結合新聞與股價的

混合深度模型優於單僅使用新聞或是股價訊息的模型。兩種資訊的結合中，與 

HAN、LSTM 模型相比，最佳準確度為 80%，整體平均最高可提升 40%的準確

度。相較於 Ziniu Hu[6]等人提出只有新聞資料的 HAN 模型相比，我們提出的

Fusion Model，整體平均高於 37%的準確率。本研究所提出的方法還有能改善

的方向，針對股票趨勢預測中，除了本論文結合新聞文本與股價，還可以使用

技術指標、情緒，增加深度學習神經網路在股票趨勢預測上的準確度。在處理

新聞文章上，不是輸入整篇新聞文章，而是從新聞文章中提取對股票有影響的

事件，並且把這些事件輸入到模型中進行訓練，降低多餘新聞文章中不重要的

資訊，增加模型預測之精準度。 
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